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Obxectivos | Contidos Criterios de avaliacion Estandares de aprendizaxe Com:;t::clas
Bloque 1. Que é a Intelixencia Artificial
.2 « B1.1 Que & a Intelixencia Artificial? = IAB1.1.1 Define o significado de Intelixencia Artificial e sabe diferenciala da
. intelixencia natural.
b o B12 Intelixencia natural fronte a Intelixencia | « B1 1 Cofiecer 4 orixe da IA, a que campo de 3
Artificial cofiecemento pertence, a sia vinculacidn coa » IIAB1.1.2 Identifica o campo da Intelixencia Artificial dentro do campo de ool
g B1.3 Historia da Intelixencia Artificial intelixencia humana e animal, e os dous principais cofiecemento adecuado (ciencias da computacion)
*h e
. | i TR - 11AB1.1.3 Cofiece a diferenza entre a Intelixencia Artificial frte  feble.
* B35 Esmientes cn Satema hitascte 1IAB1.2.1 Identifica os elementos basicos dun sistema intelixente
. d : = « B1.2 Cofiecer os compoiientes basicos dun sist % e ! :
r G BlACHDI b Sse o WAMD de IA, entendendo que esta situado nunha contorna * CAA
o B1.7 Bloques basicos dun sistema de IA| real ou virtual coa que interactia, e que a JIAB1.2.2 Disti : : « CSIEE
B 5 4 > X . 2 ingue e define os diferentes tipos de contornas nos que pode
“n g?mmgf:g A acb.':mdén) tacion,  razoamento, |  complexidade dos diferentes bloques pode variar. estar sibiado un sisiema inteliente
= B1.3 Cofiecer os principais campos de aplicacion real | : 3
" da IA (IA médica, robdtica intelixente, contornas 11AB1.3.1 Recofiece cando un sistema aplicado esta baseado en IA ou non . D
. + B1.8 Campos de aplicacién da Intelixencia Artfcil Bofonmed. sty DUNIG. it St o - CAA
o etc). e identificar os bloques bésms dun sistema = 11AB1.3.2 Identifica os bloques bésicos dun sistema intelixente en exemplos = CCEC
! intelixente en casos de uso concrelos. concretos de sistemas de IA en funcionamento
Bloque 2. Areas basicas da IA
= B2.1 Percepcion e actuacion en IA = 1IAB2.1.1 Comprende a relevancia dos sensores e actuadores nos sistemas de
o B22 Sensorizacién contra percepcién 18, o0t roeds oomo Vg,
o B2.3 Sensores e actuadores basicos (distancia, * [IAB2.1.2 Distingue os sensores e actuadores propios dos sistemas intelixentes
orientacion, luz, cor, motores, rodas, brazos) € por que proporcionan informacion de maior complexidade.
. e = B2.1 Distinguir sensorizacion e percepcion, cofiecer
o B24 Sensores e percepcién no ambito da 'A 0s sensores e actuadores mais relevante na IA, . D
. f (camaras e vision artificial, micrd a relevancia da inferaccién humano-
recofiecemento da fala, pantallas e mteraoum méquina. Saber utilizar sensores e actuadores reais * CSIEE
g tacti) no ambito da IA. = |IAB2.1.3 Cofiece a relevancia da interaccion humano-maquina na Intelixencia
o B25 Actuadores e accions no ambito da 1A Artificial e comprende que todo sistema intelixente debe estar adaptado as
(altofalantes e producion de fala, navegacion, necesidades do publico ao que vai dirixido.
manipulacion, pantallas e outros interfaces virtuais)
QB2 filnteraceidn.bumano-mAauina
* B27 Aprendizaxe automéitica * B2.2 Cofiecer os fundamentos da aprendizaxe = 1IAB2.2.1 Cofiece que é o aprendizaxe automatico e os seus fundamentos
. ¢ o  B28 Conceptos basicos: preparacion dos datos, ::z::gg 'd%r:gdr:b"? &mﬁ?en::edamlos. nto e 11AB2.2.2 Selecciona correctamente os dato reali ste di
i i . .2.2 Selecciona mente os datos para realizar o axuste dun
2 aprendizane dos modelos ¢ andlie dos fesulados. | 1.y oo de modelos bésios, andise de thadeds: 4 - cMccT
B2.9 Supervisado (clasificacion e regresion) resultados. Comprender as diferencias entre os 3 R S— fe . R » CSIEE
. tipos de aprendizaxe. Saber utiizar ferramentas . 2.3 Utiliza adecuadamente ferramentas de aprendizaxe Se
9 B2.10 Non supervisado (agrupamento) basicas de aprendizaxe de modelos, e lograr un logra analizar os resultados con rigor, comprendendo os factores que
o B2.11Por reforzo (g-leaming) axuste de parametros apropiado. influencian o resultado.
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Obxectivos Contidos Criterios de avaliacion Estandares de aprendizaxe Compmoins
= IAB2.2.4 Diferenza os tres tipos de aprendizaxe
« B2.12 Representacién e razoamento = B2.3 Comprender como se representa « 11AB2.3.1 Comprende como se representan computacionalmente os datos e
“c computacionalmente o cofiecemento a partir das como se utiliza esta representacion nos procesos de razoamento.
B2.13 Como representar o cofiecemento? percepcions, e como esta representacion pode ser
- f o BRidGrakos odiboresde docisibn utilizada para os procesos de razoamento. = CMcC
. g ’ Implementar programas que resolvan problemas = « CAA
o  B2.15Busca basica sinxelos sobre rbores e grafos, utilizando algoritmos | * IAB2.3.2 Desefia arbores de decision e grafos para resolver problemas
“m de busca sinxelos. Cofiecer os fundamentos do sinxelos.
o  B2.16 Fundamentos do razoamento probabilistico razoamento probabilistico
il « B247 1A colectiva B2.4 Cofiecer as potencialidades da ransmision de
. f ' o informacién e cofiecemento entre sistemas de IA. = llIAB2.4.1 Comprende que os sistemas de IA futuros estaran interconectados
o B2.18 Comunicacion do cofiecemento Comprender os fundamentos da loT (Internet of formando parte dun ecosistema de IA colectiva (fontes de informacion e - CD
*g o  B2.19 Contomas intelixentes Things) como base das contornas intelixentes: casas, cofiecemento distribuidas)
. m : edificios, cidades, fabricas.
Bloque 3. Impacto da IA
§ e B3.1 Cofiecer as consecuencias sociais do uso da A coL
- b en niveis como: a igualdade de raza e xénero, o " : - g
* B3.1EticadalA desemprego, a toma de decisions morais e a 2'3;3";';;;:?:” q;:znwnchs Sockale; do 080 03 1A 6 comprende as = CSC
e influencia e desafio da privacidade que ten sobre os POs: - CCEC
g usuarios. Distinguir entre mitos e realidades da IA
i - . * 1IAB3.2.1 Comprende as implicaciéns legais do uso de sistemas intelixentes, e | . caA
” - B3.2 Coiecer as implicacions legais do uso de o i . > F P C
c B3.2 Aspectos legais da IA sistemas autonomos e inlelixentes :lgnhﬁc:a 0s posibles baleiros legais que existen sobre a IA dada a sta corta . CSC
«d .
"0
' 8 B3.3 Cofiecer as consecuencias do crecemento de
b sistemas de IA na pegada do carbono, os residuos « 1AB3.3.1 Define o significado de sostibilidade e recofiece as consecuencias
= B3.3 Sostibilidade informaticos, o uso de redes de comunicacidns. que frae o crecemento de sistemas de IA no relativo a este aspecto. « CSC
*C Cofiecer a impacto positivo da IA nos Obxectivos de Comprende os impactos positivos da IA nos ODS.
“p Desenvolvemento Sostible (ODS).
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%+ Organizacion del curso

Sesion 1: Introduccion a la |A

Sesidn 2: Percepcion y actuacion en |A

Sesidon 3: Representacidon y razonamiento
Sesion 4: Aprendizaje automatico
Sesion 5: |A colectiva

Sesion 6: Impacto social de la |A

Introduccion a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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Temas de |A

LEGAL ASPECTS OF Al

Reasoning

Collective
Intelligence

Motivation

Learning

Representation

/ Collective
- Intelligence

SUSTAINABILITY
1
SJIH13

Collective

Perception Actuation

o Intelligence
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% Contenidos sesion 4

Aprendizaje automatico
Principales métodos
Preparacion de los datos
Analisis de resultados

Redes de neuronas artificiales
Perceptron multicapa
Configuracion
Criterios de parada

.z . . ep e .z . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
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Iy

C :/ + Definicion

El aprendizaje automatico (machine learning - ML) es un campo de la inteligencia
artificial en el cual se desarrollan algoritmos y modelos estadisticos que los
sistemas computacionales utilizan para hacer predicciones o tomar decisiones sin
utilizar instrucciones explicitas, basandose en patrones e inferencias.
En lugar de escribir el cdédigo de un programa, se alimenta con datos al algoritmo, y el este
construye la légica (el modelo) en base a dichos datos.

®® ®) .
— oo11010001 ——P» Y \*

‘ 00010 B\Q/
i 6 [ Algorithm ] [ Processing] \)iiic

Model Training é

Introduccion a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria BEH DE GALICIA | Elnvenimae
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. Fases

Obtencion de los datos
Analisis del problema

Preparacion de los datos
Mineria de datos

Entrenamiento de los modelos
Conjunto de entrenamiento

Test de los modelos
Conjunto de test

Validacion y mejora
Generalizacion del modelo

Introduccion a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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Principales métodos

1.Obtencion y preparacion de los
datos ) LB
- Etiquetar
» Seleccionar caracteristicas
* Normalizar

2.Seleccidén del algoritmo Supervisada
3. Ajuste de parametros i /‘ JE——

/4. Entrenamiento N
Shime ?‘\

5. Evaluacion ;
_ 4

éQué es?

. . . e e .z . . . Kl XUNTA CONSELLERiADE )
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% Principales métodos .

Obtencion y preparacion de los

datos
Seleccionar caracteristicas

Normalizar

Seleccidén del algoritmo
Ajuste de parametros
Entrenamiento
Evaluacion

No
supervisada

¢Cudntos grupos formarias?

Si tuvieses que formar 2 grupos, écudles serian?

=N XUNTA CONSELLERIA DE

CULTURA, EDUCACION
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1.Obtencion y preparacion de los
datos
- Tabla de recompensas
* Normalizar

2.Seleccidén del algoritmo
3. Ajuste de parametros
4. Entrenamiento

5. Evaluacion

AN

et
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/Environment Q ? ? Agent )
PN
lool: ;
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b
.O‘r‘o § -50 points L
N —7 g n
4
\
Next tim'(; avoid it. L
6

Select action
using policy

e Action!

Get reward
or penalty

Update policy
(learning step)

Iterate until an

e optimal policy is
found
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I

rincipales métodos

Meaningful
Compression

Structure Image

i P Customer Retention
Discovery Classification

Big data Dimensionality Feature Idenity Fraud

isualistai ) Classification Diagnostics
Visualistaion Reduction Elicitation Detection 8

Advertising Popularity
Prediction

Learning Learning Weather

Forecasting
L ]
M ac h I n e Population

Growth
Prediction

Recommender Unsupervised SUPerV|Sed

Systems

Clustering Regression
Targetted

Marketing Market

Forecasting

Customer

Segmentation L e a_ r n i n g

Estimating
life expectancy

Real-time decisions Game Al

Reinforcement
Learning
Robot Navigation Skill Acquisition

Learning Tasks

CONSELLERIADE |
CULTURA, EDUCACION
E UNIVERSIDADE
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Algoritmos

scikit-learn
algorithm cheat-sheet

classification

regression

clustering

NOT
WORKING

T
WORKING

YES

X

dimensionality
reduction

<» CONSELLERIA DE
e KUNTA CULTURA, EDUCACION
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L Clasificacion vs regresion

CLASIFICACION
Variables discretas / categoricas
Proceso de preparacion de los datos, entrenamiento/ajuste y test
El objetivo es predecir la categoria de nuevos datos

REGRESION
Variables continuas
Proceso de preparacion de los datos, entrenamiento/ajuste y test

El objetivo es modelar un fendmeno real, o predecir respuesta
futura

Introduccion a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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-0.5 -04 -03 -0.2 -0.1 0 0.1 0.2

Classification

1 1 1 1 1 1 I.
20 30 40 50 60 70 80 90 100

Regression
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% Terminologia basica

Entradas:
Vector de entradas: X = (X4, X9, X3, X)) € R
m: dimensionalidad del espacio de entrada

Salidas:
Vector de predicciones del modelo: Y = (y4, Yo, Y3, ¥,) € R
n: dimensionalidad del espacio de salida

Obijetivos (target):
Vector de salidas esperadas: T = (t;, t,, t3, t) ER
n: dimensionalidad del espacio de salida

Error:
Funciéon que calcula la diferencia entre la salida del modelo (Y) y los objetivos (T)

=N XUNTA CONSELLERIA DE

CULTURA, EDUCACION
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Preparacion de los datos

* Antes de aplicar cualquier algoritmo de aprendizaje se
deben analizan los datos para:

« Tratar o eliminar casos con informacion incompleta
« Tratar o eliminar, si es posible, casos atipicos y ruido

« Balancear los conjuntos de datos (hnimero de muestras
similares de cada caso)

« Reescalar los datos para que tengan rangos similares

:‘——“‘ -< UNIVERSIDADE DA CORUNA

Original Dataset
LR

=]

-2

=3

-6 -4 - =2 o 2 4 6

Borderline
examples o

Noisy
examples

Introduccion a la Inteligencia Artificial para educacion pre-universitaria
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L Analisis de resultados

Una vez elegido un modelo ... ;como podemos estimar su rendimiento?

— | MODELO :>.

- Discriminante lineal de Fisher

-SVM
- kNN
- Redes de neuronas artificiales
3SON CORRECTAS?
3EL MODELO ES

ADECUADO PARA SU IMPLANTACION?

sHABRIA OTRO MEJOR?

i CONSELLERIA DE
i XUNTA CULTURA, EDUCACION
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L Analisis de resultados

El error deberia ser estimado sobre toda la poblacion de la
que proceden los datos

Sin embargo, sdlo se dispone de una muestra limitada Error empirico (entrenamiento) = 0= Error optimista

Error real (prueba) > 0 ﬂ

No es vélido para conocer
el rendimiento real del

Solucion mas simple: sistema

Emplear todo el conjunto de datos para entrenar el modelo y para
estimar el error

Problemas:
El modelo obtenido probablemente sobreajustara los datos
El error obtenido sera muy optimista

. 7 . . ops o ., . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
Introduccidn a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria B8 DE GALICIA | EUuversioape "



a L‘: UNIVERSIDADE DA CORUNA

%+ Validacion cruzada K-fold

Soluciones:

NUmero total de datos

Experimento 1

Experimento 3 | - |
Conjunto

/de prueba

Experimento kl

«» CONSELLERIA DE
e8] XUNTA CULTURA, EDUCACION
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. Analisis de resultados

:Qué resultados mostrar? (para regresion):

Error medio del cada uno de los conjuntos (entrenamiento y test) £ desviacion tipica

Error de entrenamiento Error de prueba
Modelo 1 2,86x104 £ 1,34x10¢ 3,87x104 £ 1,91x10¢
Modelo 2 2,63x104 £ 1,17x10¢ 4,12x104 £ 2,09x10%¢
Modelo 3 3,21x104 £ 2,11x10¢ 5,19x104 £ 3,19x10¢
Modelo 4 1,93x104 + 1,02x10¢ 2,98x104 + 1,23x10¢

kA XUNTA CONSELLERIA DE

CULTURA, EDUCACION
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. Analisis de resultados

:Qué resultados mostrar? (para clasificacion):

Matriz de confusion para problemas de dos clases

Resultado del Valor real
clasificador

Positivo Negativo
Verdaderos Falsos
Positivo Positivos Positivos
(VP) (FP)
Falsos Verdaderos
Negativo Negativos Negativos
(FN) (VN)

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria

True label
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Confusion matrix, without normalization

setosa

versicolor

virginica 0

T T
setosa versicolor virginica

Predicted label

EA XUNTA CONSELLERIADE
A CULTURA, EDUCACION
19¢] DE GALICIA | E UNIVERSIDADE



Redes de neuronas artificiales
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% Introduccion

Las redes de neuronas artificiales (RNA) son un paradigma de aprendizaje y
procesamiento automatico inspirado en la forma en que funciona el sistema
nervioso de los animales.

Interconexion de neuronas en una red que produce un estimulo de salida.

Generan modelos matematicos de alta dimensionalidad y capaces de generalizar
patrones no lineales

RED NEURONAL:

dpg Capa de:
ENTRADAS: SabRa: saiida; | SALIDAS:
ITRADAS: o k ;

CONSELLERIA DE

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria B3 DE GALICIA | Sk uRA EDUCACION
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% Aplicaciones

Clasificacion: reconocimiento de patrones y secuencias, deteccién de novedades y toma
de decisiones

Procesado de datos: filtrado, clusterizacion, separacion de senales y compresion
Aproximacion de funciones o analisis de regresion: series temporales, modelado, etc.

Robdtica: control numérico, direccion de manipuladores, etc

&5 CONSELLERIA DE
A XUNTA CULTURA, EDUCACION
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+ Modelo bioldgico: la neurona

La neurona es la unidad fundamental del sistema nervioso y en
particular del cerebro.

Cada neurona es una simple unidad procesadora que recibe y
combina senales desde y hacia otras neuronas.

Si la combinacion de entradas es suficientemente fuerte, la salida
de la neurona se activa. et I

Axon

Cuerpo Nodo de
/ celular ~ Ranvier 7

Célula de
Schwann

NuUcleo

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria



+ Modelo computacional

El umbral (U) o bias permite

U ,
establecer un valor minimo a
X1 O partir de cual la red se activa
W\
W
2
(o]
©
© A\

E =xw, + x,w, + ... +x w_+U

S = F(E)

x, O

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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=
Funcién Rango Grifica
Identidad Y& [-o¢ +o¢] ) /
~ p s S fix)
Escalon y = sign(x) {-1+1}
y = H(x) {0+1}
Lineal a ~1,six<-l g . /
tramos . .
y=\Vx,si+l<x<-1 EW AR
+1,six>+l
Sigmoidea - 1 [0,+1] e /
7 [-14+1]
y = tgh(x) /

KH DE GALICIA
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. Estructura basica de la red

Arquitectura: forma de conexion entre neuronas

La estructura basica: red multicapa
Capa de entrada
Capas ocultas
Capa de salida

Pesos (W;)

Capa de Entrada Capas Ocultas

.. . . R .. . A N XUNTA CONSELLERIADE
Introduccidn a la Inteligencia Artificial para educacion pre-universitaria B8 DE GALICIA | EUuversioape "
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%+ Estructura basica de la red

Propagacion de la senal hacia delante
Existen redes con propagacion hacia atras

El valor de la senal se modifica segun el peso de la conexion
Los pesos se ajustan en la fase de aprendizaje

Q (WnC-1)

Y4

Capa de Entrada Capas Ocultas Capa de Salida

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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’f Perceptron multicapa.
Ejemplo de ejecucion

(3 2.3 )
1 412 E2

S=FEE*w,) *wy) /

Eka | = [3 1 -5]

\611)

ny . . iee s .. . . N XUNTA CONSELLERIADE
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O»%f Perceptron multicapa.
: Ejemplo de ejecucion

. 7 . . ops o .. . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
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% Aprendizaje

Ajuste de los parametros (pesos, umbral, etc) para la
minimizacion de una funcion de error

El proceso de aprendizaje consiste en:
Introducir paulatinamente todos los ejemplos de aprendizaje
Modificar los pesos siguiendo un esquema de aprendizaje

Cuando se han introducido todos, se comprueba si se cumple cierto criterio de
convergencia. Si no se cumple, se repite el proceso.

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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% Backpropagation

https://www.youtube.com/watch?v=odlgtjXduVg

Dado un vector x de entradas

Hidden layers

Una matriz de pesos de la primera capa v

Input layer . Output layer
M
Un vector y de salidas de la red x, ‘{é@}},w »
S R X0

Un vector t de salidas deseadas (target) 5 —>OREEL A RN A XZPHO—>:
> o W RIOK
Una funcion de activaciéon sigmoide g: % PO ST »;«yg Vs

1
1+ exp(—ph) - 3

Una funciéon de error E:

a=g(h) =

agv‘vzgv‘ﬂ}.‘
WA

hotp

N

1 E back i
E(t,y) = 5 Z(yk — tk)2 rror backpropagation
k=1

=N XUNTA CONSELLERIADE
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% SGD y Adam

Son los 2 algoritmos de entrenamiento mas habituales:

SGD utiliza la misma tasa de aprendizaje durante el entrenamiento.

Adam utiliza una tasa de aprendizaje para cada peso (parametro) de la
red, que se adapta por separado a medida que se desarrolla el
aprendizaje.

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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%+ MLP: criterios de parada

Numero de pasos de entrenamiento
Pruebay error

El error promedio esta por debajo de un umbral
Umbral propio de cada problema
Dificil de estimar

El error se estabiliza
Criterio mas comun
Para el entrenamiento cuando no hay mejora

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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% MLP: generalizaciéon

Como en cualquier método supervisado
Capacidad de generalizacion se evalia con un conjunto de datos de test

Sobreaprendizaje

X: Patrones de entrenamiento

X: Patrones de entrenamiento
- real - aproximacion

- real - aproximacion

Punto para

Punto para y
“.generalizar

generalizar

Entrada

Salida
Salida

Entrada

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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% MLP: generalizaciéon

El sobreaprendizaje en el MLP puede deberse a:

Un ndmero excesivo de pasos de aprendizaje

Un excesivo numero de pesos o neuronas ocultas

Complejidad del modelo alta en relacién con el nimero de patrones de
entrenamiento

Patrones mal balanceados y normalizados

BN XUNTA | CONSELLERiA DE
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%+ MLP: diseno

Se desordenan los datos
Se normalizan los datos

El conjunto de datos disponibles se divide en 2 subconjuntos:

Entrenamiento (70%)
Usado para ajustar el valor de los pesos

Test (30%)

Usado para medir la eficacia de la red

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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%+ MLP: diseno

Seleccion de la funcion de activacion

Seleccion del numero de neuronas de entrada y de salida
Vienen dados por las variables que definen el problema

Seleccion del numero de capas y neuronas ocultas
Debe ser elegido por el disenador

Seleccion del algoritmo de aprendizaje
Parametrizar el algoritmo

Utilizar validacion cruzada y un analisis formal de los datos
Medidas de error

. 7 . . ops o ., . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
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1 Bibliografia

La guia de recursos adaptados para el Bloque Il - Parte |l
proporcionada como material adjunto a esta sesion contiene una

relacion exhaustiva de bibliografia adaptada

Recursos practicos recomendados:
Al and Machine Learning en code.org (enlace)
Teachable Machine (enlace)
Machine Learning con Scratch (enlace)

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria


https://studio.code.org/s/aiml-2021
https://teachablemachine.withgoogle.com/train
https://code.intef.es/prop_didacticas/inteligencia-artificial-en-el-aula-con-scratch-3-0/

Recursos practicos
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% Indice

Quickdraw
Machine Learning for Kids
Image Classifier de App Inventor

Knime

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria




‘:‘ l‘: UNIVERSIDADE DA CORUNA

% Quickdraw

nttps:/quickdraw.withgoogle.com

Red neuronal que reconoce dibujos

(<
nteresante con estudiantes jovenes ‘?9,,, O VRN
0 como muestra de concepto m g o *

Utiliza nuestros dibujos para &S
continuar el entrenamiento

¢(Puede una red neuronal reconocer tus dibujos?

Ahade tus dibujos al
, compartido publicamente, para ayudarnos
con la investigaciodn sobre el aprendizaje automatico.

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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% Machine Learning for kids

https://machinelearningforkids.co.uk/

Introduccion al aprendizaje automatico a través de experiencias practicas para

entrenar sistemas de aprendizaje automatico y construir cosas con ellos.

Entorno de aprendizaje guiado para entrenar modelos de aprendizaje automatico

capaces de identificar texto, numeros o imagenes.

Scratch o Python

ain CONSELLERIA DE
BN XUNTA E N
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» ML4K: Make me happy

Actividad: Crea un personaje en Scratch que sonria si le dices cosas buenas y que llore si

le dices cosas malas.

Objetivo: Ensenar a un ordenador a reconocer cumplidos e insultos
Como se pueden entrenar los ordenadores para reconocer el tono emocional

Como el aprendizaje supervisado construye sistemas que pueden lidiar con entradas inesperadas

Resumen: Los estudiantes entrenaran un modelo de aprendizaje automatico para
reconocer los cumplidos y los insultos escribiendo ejemplos de frases amables y
desagradables. Lo utilizaran en Scratch para crear un personaje que reaccione a los

mensajes en funcién del sentimiento.
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e IIE

&= Code o&f Costumes 1 Sounds

. make me happy
Moton

. i oowise toxt @ (abed)
See  rocognise text @ {confidence)

Sound b
Kind_things

Events S
omLEwes switch costume to  not sure

Controt o add!rb‘mnqdala@ wind_things il aak nndw-h
@ o g

Sernung B train new machine learming model " -‘ recognise text [ SnSWer  (label) ‘= =E kind_thi

o
A

e
elsa
Variabios >
switch costume to  sad ~
My Biocks Speite  Spritet - 12 b S 1 "o
“go, ® sow @ O sae 10 Dection %0
L]
Q Backarops
= Y
hapgy
- Bprne)

Backpack
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dﬁ Crear un juego de busqueda de objetos

» Crearemos una red de neuronas que reconozca 3 objetos

Uso del

Preparacion Entrenamiento Testeo del .
modelo

de datos del modelo modelo

https://www.youtube.com/watch?v=loMX qlGFUM

Introduccidn a la Inteligencia Artificial para educacion pre-universitaria
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. Paso 1: obtener datos

Seleccionar los 3 objetos a clasificar
Obtener 10 fotos de cada objeto

Sacarlas con el smartphone
Descargarlas de internet

Usar las nuestras:
https://drive.google.com/drive/folders/1b0pc2FjbgOcEXbNMdx9sElc-AAmNo6-q

Caracteristicas de las imagenes:
Sin fondo
Objeto no solapado con otros
Diferentes angulos de vision

Guardarlas en el ordenador y poner nombres adecuados

. 7 . . ops o ., . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
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. Paso 2: Ir a la pagina de la extensién

https://classifier.appinventor.mit.edu/oldpic/

Personal Image Classifier

Add Training Data Select Model Add Testing Data View Results

I

Add label

A
AN : )
Add Example

. 7 . . ops o ., . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
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EYe "y .
Ol Paso 3: anadir datos de entrenamiento

* Los datos de entrada son imagenes de los objetos seleccionados y
la salida son etiquetas de texto con el nombre del objeto

% MIT App Inventor X | D PIC Lesson 1 Teacher Presentatic X @ Personal Image Classifier x + =
€& > C @ classifierappinventor.mitedu mx WO a8@

Personal Image Classifier

=

oa

Add Tral Data Select Model Add Testing Data View Results

Add label

- Choose File | cup 15.jpg
x B Y Cup (70 examples)
Choose File | ball test 1.j
X Ball (17 examples)
Add Example

Choose File | mouse test 1.jpg

Mouse (117 examples)

_ = . y

HeE
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Paso 4: entrenamiento del modelo
/eﬁApp Inventor X [l Lesson 1Intro Slides - Presentac X @ Personal Image Classifier X  + - \E\'\
& 5 C @ dassifierappinventor.mitedu mx NO an@
Personal Image Classifier
@ 2 ® ®
Add Training Data Select Model Add Testing Data View Results

N

Choose Model: [MobileNet v

Create Model:

[ Convolution "||5 ||5 || 1 | 7.7,256 -->
335

Remove Layer 3,3,5-->45

[Fully Connected v |[100 | Remove Layer 45 --> 100

100 --> Number of Labels

Training Time: 00:00:00.000
Hyperparameters:

- Learning Rate:

- Epochs:

- Training Data Fraction:
- Optimizer:

Back Next

/

Introduccidn a la Inteligencia Artificial para educacion pre-universitaria
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. Paso 5: anadir datos de test

4> MIT App Inventor x PIC Lesson 1 Teacher Presentatic X = @ Personal image Classifier X o+ = o 4" MIT Agp Inventor o PIC Lesson 1 Teacher Presentati X @ Personal image Classifier x [N - o
&« > C @& dassifierappinventor.mit.edu wm ok NG QN c €& - C @ cassifierappinventormit.edu Bk NGO 9N ‘
.
Personal Image Classifier

@ 2 o o

Personal Image Classifier

Add Training Data Select Model Add Testing Data View Results
o e e Label Correctness
Add Training Data Select Model Add Testing Data Vlew Results Labelled Correctly Labelled Incorrectly

Choose File ||axs 13jpg

- @ s
= s | ] x -©
= PE-2a= [ E
Cup (8 examples, = :
o | Cup (8 examples) “ C- S s S -
Cup: 0.69711 W ot
Mouse: 0.25867 -
ey Choose File | No file chosen Ball: 0.04422
% Ball (5 examples) D )
h_d Label Correctness Clear Clear

Add 3% ample Confidence Graph
Choosa File | mouse test 2 jpg
Mouse (5 examples) Done adding testing examples?

—_— -
N P
Mouse
Back Next Download Model

Si falla muchos casos, debemos probar:
Modelo mas complejo (capas y neuronas) o mas pasos de entrenamiento
Mejorar los datos: anadir mas casos, anadir mejores casos

;
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. Paso 5: utilizar el modelo

Abrimos la plantilla subida al drive

https://drive.google.com/drive/folders/1b0pc2FjbgOcEXbNMdx9sElc-AAmMNo06-q

BB APP INVENTOR

Help -

MyProjects ~ ViewTrash  Guide  Reportanlssue

English - aipluseu@gmail.com -

Palette Components Properties
Smiial Obisplay hidden components in Viewer & screen Screen1
User Interface Tablet size (675,480) v & P HorizontalArangement] | | apoutscreen
& image1
] Button - < Z
HorizontalArrangemen | | o
& CheckBox n
HorizontalArrangement3 O None
DatePicker AlLabel2 AlignHorizontal
@ image & P yorizontalArangements Centes=d1s
Botn_start AlignVertical
\] Label Top:1 -
ListPicker AppName
Capture [i]
= ListView
BackgroundColor
Notifier [ LihtGray
PasswordTextBox
W Siider
BlocksToolkit
& Spinner Al
« Switch CloseScreenAnimation
s « » Default -
Delete Icon
[ TimePicker icon.png.
WebViewer Media
- : OpenScreenAnimation
Are you the fastest in our Sdeeepmps Default -
Layout & i
at intelligent scavenger hunt? [ PrimaryColor
Media B oefault
[ backpng
z s PrimaryColorDark
Drawing and Animation
9 il background jog B oefault
Maps Bl vackgroundz jog ScreenOrientation
Sensors [l boton_orange png Portrait -
' [l button png Scrollable
Social
- i icon png
g wListsAs.
age el gam tsAsJson
Connectivity model2.mdl
s ShowstatusBar
LEGO® MINDSTORMS® g (m]
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. Paso 6: utilizar el modelo

Paso 1

Para anadir el modelo es necesario anadir la extension
PersonallmageClassifier al proyecto de Applnventor.

En la plantilla que se os proporciona ya esta anadida, pero si se parte de
cero esta disponible aqui: https:/mit-cml.github.io/extensions/

Medios

ddBEEPmp3

Paso 2

Cargamos el modelo en el menu medios

CONSELLERIA DE
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. Paso 6: utilizar el modelo

- Disenador § Blogues

PaSO 3 Propiedades
. o o PersonallmageClassifier1
En las propiedades del componente no visible g
PersonallmageClassifier seleccionamos el modelo
PaSO 4 v;no::lémdlm
Anadimos una etiqueta para cargar en ella los resultados
obtenidos
"t' ";ZJﬁ’evxto;pa_r‘.:g Etiquetal. N
!
Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacion pre-universitaria ] XUNTA 0Lk EpLcAcion
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Paso 6: utilizar el modelo

* Paso 5
* Programamos botdn check para que muestre el resultado.

[wiE130e [0l btn_check v (e
ejecutar Jamar PersonallmageClassifier! » BMeEES AL BE !

w108 PersonallmageClassifier! » Bel e ez ey
Resultado
ejecutar J‘)oner Etiquetal ~ M Texto » B« (s1:|¢ Resultado -

* Paso 6
» Seria crear un juego similar al de la TU4 del Al+

* En este enlace encontraras la actividad mucho mas detallada:
https://drive.google.com/file/d/1 Hh4lwk9rIGHe87SwrVuOT5XUoOz
9nKv/view?usp=sharing

. 7 . . ops o .. . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
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% Aprendizaje con KNIME

Knime es una herramienta software para analisis de datos

Permite programar flujos de datos sin conocimientos explicitos
de programacion

Descarga gratuita tras registro: Open for Innovation

https://www.knime.com/downloads KN I M E

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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1. Arrancar el software

Knime: pasos

w2 | %% B § oof

A XNIME Explocer 53
BEB &%
> Lz My-KNIME-Hub (api.nud knime com)
> £ EXAMPLES (knime@api hub knime.com)
v 44 LOCAL (Local Workspace)
> [“JExample Workfiows
£ prucba

Captura de pantalla

° " aeg

= 0 A pnebaii3 A O Bulding s Simple Classifier

eRn

*

GOV Raader Cotumn Filar
=

Moo se echrn Nose 2

plolrts (@) Wilcoma to KNIME Analytics Pla

:‘——“ -< UNIVERSIDADE DA CORUNA

A 0: Tema2_inosphaereEjenpio (1),

RProp WP Laarnar

2 L]

Yo'

Beorer
=

oswd

Y2

Title  prueba

No description has been set yet.

i

Tags

= O [pDescription 8 M KNME Hub

prueba

2. Fijar ruta trabajo

No tags have been added yet.

3. Localizar:
1. Explorador

2. Repositorio de nodos
3. Area de flujo

4. Descripcion
5

. Consola

£ Workflow Coach 3
Recommended Nodes

B, Tabie Creator

2+ Database Reader (legacy)

Community
32%
15%

Links

No links have been added yet.

Creation Date

28 Database Connection Table Rea._ 5%
208 Reader a%
2 Database Connactor (legacy) 4%

£ Node Repository

K
> &0
> &Maniputation

> D, Other Data Types
> ¢ Structured Data

> 4= Scripting

> & Tools & Services

> % Community Nodes
> CPKNIME Labs

> ¥ Workfiow Controt

> A Workflow Abstraction
> EReporting

25 Outline 22

£ © consote 33 LYy Node Menitor

KNIME Console

2021-10-29

Author  franbellas

wee Welcome to KNIME Analytics Platform v4.4,2,v202110181013
e Copyright by KNIME AG, Zurich, Switzerland

e
e

Log file is located at: /Users/franbellas/knime/.metadata/knime/knime. log

= bilg ™
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UCI cZ

| + CO nj u ntOS d e datos Machine Learning Repository

Center for Machine Learning and Intelligent Systems

Check out the beta version of the new UCI Machine Learning Ref

Repositorios publicos con datos: Browse 588 Data Sefs
. . . . Through:
https://archive.ics.uci.edu/ml/index.php N

Classification (442)

Regression (137) - Abalone
Clustering (117) L -
Other (56)

Attribute Type

Categorical (38)

) ° LI 4
Clasificacion o
o 7 .;’ Annealing
Regresion BushERes)

Sequential (57)

Time-Series (121)

Agrupamiento oL ey 29

Other (21)

EEN | | || Arhythmia

Life Sciences (138)

Physical Sciences (57)
CS / Engineering (215) Aa
Social Sciences (38) Artificial Characters

Organizados por otras categorias Busioss 44 Aa

Other (80)

% | Auciology (originan

Less than 10 (151)
10 to 100 (2686)

Greater than 100 (106) 9
~% | Audiology (Standardized)
# Instances )

Less than 100 (36)

100 to 1000 (199) TN
Greater than 1000 X Auto MPG

(318)

" '| Anonymous Microsoft Web Data
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% Knime: ionosphere

Datos de radar recolectados por un sistema en Goose Bay
Consiste en una serie de 16 antenas de alta frecuencia

Los retornos de radar se utilizan para estudiar la fisica de |la
ionosfera en las capas E y F (100 a 500 km de altitud)

Los objetivos son electrones libres en la ionosfera.

Los "buenos" retornos de radar son aquellos que muestran evidencia de
algun tipo de estructura en la ionosfera. -

Las devoluciones "malas" son aquellas que no lo hacen

Material del curso:
https://drive.google.com/drive/folders/1ck6eBmDMR-CsH9ilSx7QZwcZCxsUEcmD

CONSELLERIA DE |
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% Knime: ionosphere

Los datos se describen mediante 2 atributos por cada numero de

pulso, correspondientes a los valores reales y complejos
devueltos por la funcidn que resulta de la senal electromagnética

https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/ionosphere

Variables de entrada: 34
Variable a clasificar: g 6 b (good/bad)

Numero de datos: 351

. 7 . . ops o ., . . . Kl XUNTA CONSELLERIADE
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% Knime: ionosphere

Abrir archivo .csv y ver su contenido

Comprender la estructura y los rangos de los datos
;Tienen cabecera?

Comprender el problema de clasificacion a resolver

Establecer unos rangos de validez del resultado

Introduccién a la Inteligencia Artificial para educacién pre-universitaria
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% Knime: ionosphere

Fase de preprocesado de los datos

Preprocesado

Constant Value

CSV Reader Column Rename Column Filter Color Manager Normalizer
,; >
‘ a3 T~
E_, < >l p FH »—»E > Lt ._\
@ @ @ @ @
Lee los datos Cambia el nombre Elimina las Asigna a los Normaliza los datos
del archivo CSV columnas con datos de cada al mismo rango
valores clase un color
constantes
Statistics
]
Estadisticas
de los datos

CONSELLERIA DE |
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E UNIVERSIDADE
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Knime: ionosphere

Entrenamiento de los modelos

RProp MLP Learner

Datos de > ﬂ O

entrenamiento

normalizados CI]

7. Entrenamiento

1 capa
20 neuronas
Partitioning 200 pasos

> o >
mun| B
[I, Datos de test

Divide los datos normalizados
en entrenamiento
(80%) y test (20%)

SVM Learner

» N\ =
o8

Kernel gaussiano
Con sigma = 1 funciona bien
Con signa = 0,1 funciona mal

s CONSELLERIA DE
el XUNTA CULTURA, EDUCACION
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% Knime: ionosphere

Prueba de los modelos

Prueba

MultiLayerPerceptron
Predictor Scorer Excel Writer

|
Bl B

Matriz de Node 23
confusién y
medidas de
rendimiento

SVM Predictor Scorer Excel Writer

|
epl @

Matriz de
confusién y
medidas de
rendimiento

&5 CONSELLERIA DE
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%Y SVM lineal

Dado un conjunto de N datos (datos de entrenamiento) dividido en dos clases:

X1 DD E DDCIaseZ(y,-=-1)
{(X.,y)}, i=1...,N m o
B B o
X. c R*
Vi E{_19+1} @ © 0 4
@ @
@ o ©

© o © clase1(y,=1)

X2

Objetivo: Desarrollar un método que sea capaz de discriminar linealmente entre ambas
clases

&5 CONSELLERIA DE
i XUNTA CULTURA, EDUCACION
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% SVM lineal

X1 - H Clase 2 (y;= 1)

u

O
O
0 O

Pueden existir diversos hiperplanos optimos en términos de
minimizacion del error empirico (entrenamiento)

é¢Son todos iguales en términos del error de generalizacion?
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. SVM lineal

Margen
—

X1 - O
g = o,
B
1 |D
'IQ O O
| |
I I
1 1
1 1
| |

...*:

© O " "

@) ® .l 1

.I 1

.. I |
X2

Menor margen:

Mayor margen:
Probablemente peor generalizacion

Probablemente buena generalizacion

Entre todos los posibles hiperplanos que minimizan el error empirico (entrenamiento), se debe
elegir aquel con el mayor margen (Vapnik 1992)
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% SVM lineal

Si se modifica un dato que es un vector
soporte, la region de decision cambia
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I

Si se modifica cualquier otro dato, la
region de decision no cambia

(excepto si se convierte en un vector
soporte)
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Lineal C=1

linear

,, SVM no lineal: kernels

.
b

Gaussiano C=1,y=10

rbf

375
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225 1
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+ Ejercicio propuesto: Iris

Resolver un problema de clasificacion mediante el uso de una red neuronal de tipo
perceptron multicapa.

El problema consiste en clasificar tres tipos de lirio a partir de atributos relacionados con la
geometria de la planta

Las muestras presentan 4 atributos de entrada y 1 de salida:
Longitud del sépalo (cm)
Ancho del sépalo (cm)
Longitud del pétalo (cm)
Ancho del pétalo (cm)

Clase de lirio (1: Iris Setosa; 2: Iris Versicolor; 3: Iris Virginica)

El conjunto de datos y una descripcion de los mismos estan disponibles en:
https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Iris
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